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摘摘摘要要要

框架语义分析任务是自然语言处理领域的一项基础性任务。先前的研究工作大多针对
单目标词进行模型设计，无法一次性完成多个目标词的框架语义结构提取。本文提出
了一个面向多目标的框架语义分析模型，实现对多目标词的联合预测。该模型对框架
语义分析的各项子任务进行交互性建模，实现子任务间的双向交互。此外，本文利用
关系图网络对框架关系信息进行编码，将其作为框架语义学知识融入模型中。实验表
明，本文模型在不借助额外语料的情况下相比之前模型都有不同程度的提高。消融实
验证明了本文模型设计的有效性。此外我们分析了模型目前存在的局限性以及未来的
改进方向。

关关关键键键词词词：：： 框架语义分析 ；框架网络
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Abstract

Frame semantic parsing is a fundamental task in natural language processing. Most
of the previous research work focuses on the design of the single-target model. There-
fore，these models can’t extract frame semantic structures of multiple targets in one
time. This paper designs a frame semantic parsing model for multiple targets which
jointly predicts the results of multiple targets. We model and achieve the bidirec-
tional interaction among the subtasks of frame semantic parsing. Moreover, Relational
Graph Convolution Network (R-GCN) is utilized to encode the frame relation infor-
mation, which is a way to exploit frame semantic knowledge into our model. The
experiments shows that our model maintains good performance without extra training
corpus. Ablation Study proves the effectiveness of our model.
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1 引引引言言言

框架语义分析任务是自然语言处理领域的基础性任务，被广泛应用于下游自然语言处理任
务中，例如阅读理解(Guo et al., 2020)、问答系统(Shen and Lapata, 2007)等。

Figure 1: 框架语义结构的文本标注示例。

框架语义分析任务基于框架网络（FrameNet）标注体系，提取文本中的结构化的信息，
包括语义框架以及语义框架下的一系列语义角色。Figure 1展示了一个包含框架语义结构
标注的文本。在该文本中，can和write作为目标词分别触发了Capability和Text creation两个
框架，此外，图中还标注了跟框架有关的框架语义角色。这里以Text creation为例，文本中
的I、my name和on the deposit slip分别扮演了该框架下的作者（Author）、文本（Text）和载
体（Form）三种角色。
因此，框架语义分析任务由多个子任务组成。在给定目标词的情况下，需要完成对目标词

的框架识别以及文本中与框架有关的角色位置和类型的识别，后者统称为角色识别。先前的研
究工作提出的模型绝大多数是针对单目标词的框架语义分析模型，无法一次性处理文本中包含
多个目标词及其对应的框架语义结构的情况。它们通常会对多目标词文本采用了一个目标词一
个文本的切分方式进行处理，让模型多次预测。此外，同个文本中的不同目标词在语义上会存
在一定的相关性，独立多次的预测方式下模型无法学习到目标词之间的语义联系。我们统计
了FrameNet训练集中不同目标词个数区间的句子数量分布情况，如Figure 2所示。可以看到绝
大多数的句子都包含两个以上的目标词，且大部分句子的目标词数目集中在2到9之间。可以推
断出，自然文本中存在多个目标词以及它们对应的框架语义结构是非常普遍的。因此，对多目
标词进行联合框架语义分析具有一定的应用价值和研究意义。

Figure 2: FN1.5训练集中不同目标词个数的句子数量分布情况。

本文提出了一个面向多目标词的框架语义分析模型，联合预测文本中所有目标词的框架语
义结构。此外，我们在框架知识融入和子任务的交互性建模两个方面对模型进行改进。
在框架知识融入方面，FrameNet根据框架语言学理论定义了框架之间的多种关系，这些关

系信息能够作为有价值的外部知识融入到框架识别任务中。对框架关系进行显式化建模，有利
于模型学习到框架的语义。我们借助框架关系进行构图，并在此基础上进行扩展，将角色加入
到框架语义关系中。我们利用图网络对扩展后的框架关系图进行编码，得到包含框架关系知识
的框架和角色语义表示，将它们分别融入到框架语义分析的各项子任务中。
框架语义的各项子任务之间的关联性非常密切，加强子任务的交互能缓解误差传播，从而

提升框架语义分析模型的表现。我们模型设计了一个两阶段的角色识别模块，分别采用序列标
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注和生成式的方式进行角色位置识别，第一阶段的角色识别结果会传递到框架识别模块，框架
识别模块的预测结果通过框架语义向量的方式传递到第二阶段的角色识别中，从而实现了子任
务间的双向交互。在训练阶段，我们对所有子任务模块的参数进行联合优化。

我们模型在FN1.5数据集上进行实验，并且有了阶段性的结果。在不借助额外语料的情况
下，模型在框架识别上有91.8%的准确率，在框架语义结构提取的F1值上达到了78.5%。消融实
验证明了我们模型设计的有效性。此外，我们详细分析了模型目前存在的局限性，将在未来工
作中作针对性的模型优化。

2 相相相关关关工工工作作作

框架语义分析由Daniel Gildea and Daniel Ju (2002)最先提出，并成为了2007年
的SemEval会议的一项国际测评任务(Baker et al., 2007)。早期对于框架分析模型的研究主要基
于传统的统计学模型，依赖人工构造一系列规则与特征作为模型的输入。Johansson (2007)利用
支持向量机（Support Vector Machine）进行建模，构建出一系列分类器进行框架和角色的识
别。选取的特征包括词形还原的目标谓词、目标的词形以及句子的依存句法特征等，该方法构
建的语义分析系统成为SemEval 2007国际评测任务上最优模型。Das(2010)利用基于统计学的条
件对数线性模型进行框架语义分析，以该模型为基础的语义分析器SEMAFOR(2010)的框架语
义分析效果超越了Johansson提出的模型。

近些年，随着深度学习技术在自然语言处理领域的广泛应用，有研究者将深度学习语言
模型应用到框架语义分析任务中。FitzGerald(2015a)针对框架角色识别任务，将框架、角色与
文本特征信息通过全连接神经网络映射到特定维度的向量空间，将得到的特征向量作为输入
对角色标注进行打分。，该模型可以看作是图网络模型，图节点是句子包含的所有文段以及
框架中所有的角色，任意文段顶点与角色顶点存在一条边，边的值即为该文段被识别成对应
框架角色的得分。Hermann(2014)最早提出了利用词向量进行框架识别任务，它通过挖掘上下
文依存语法信息生成特征向量，并利用WSABIE算法(Weston et al., 2011)将特征向量映射到低
维空间，同时训练得到低维的框架语义向量，通过计算特征向量与框架向量的相似性进行框
架匹配。实验表明该方法相比之前的研究方法在结果上有显著提升。Hartmann(2017)针对框
架语义分析中存在的领域依赖问题进行研究，提出了适用于跨领域的框架分析模型。该模型
利用预训练词向量表示目标谓词与上下文信息，采用两层神经网络模型和基于WSABIE算法模
型进行框架识别。其中上下文信息由SentBOW与DepBOW两种方式构建。其中，SentBOW是
取句子中所有词的词向量均值作为上下文特征向量，DepBOW是取句法树中目标谓词依赖
项的词向量均值作为上下文特征向量。在跨领域文本的框架识别任务中，相对于其他模型
有更好的识别效果。Swayamdipta(2017) 将循环神经网络运用到框架语义角色识别任务中，
提出了基于SegRNN的框架角色识别模型，该模型能够在不借助语法解析的情况下（仅在
训练阶段进行语法标注）完成框架角色识别任务。SegRNN模型是将双向长短时记忆神经
网络（LSTM）(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 模型与半马尔可夫随机条件场（Semi-
CRF）(Sarawagi and Cohen, 2004)模型结合的联合模型。其中，Semi-CRF模型用于对文本进
行切分，模型对文本的每个文段进行额外的编码，获得对应文段的特征向量。最后通过对文段
特征向量进行分类，得到框架角色识别的结果。Yang(2017a)提出一种基于BIO标记方案的序列
标注模型，该模型由多个LSTM网络堆叠，从而获得更深的上下文语义信息，此外该模型在输
出层前添加了一层随机条件场（CRF）用于建模不同标签间的依赖关系。Peng(2018a)提出了一
个基于文段的框架语义分析模型，该模型通过遍历句子中所有可能的文段并计算它们的匹配分
数。此外，以上两个模型对框架语义分析的各项子任务采用联合训练策略，一定程度上加强了
子任务的交互缓解误差传播问题。在此基础上，陈(Chen et al., 2021)通过在各任务模块间设计
交互环节，进一步加强子任务之间的交互性。

预训练语言模型的提出，推动了自然语言技术的发展。以BERT(Devlin et al., 2019)为
代表的预训练语言模型相比传统的深度学习语言模型，捕捉上下文语义信息的能力更强。
目前有研究工作针对框架语义分析中的框架识别任务，提出了基于BERT的框架识别模
型。Jiang(2021)利用框架网络语料库中的框架定义信息，将其与文本拼接，通过BERT模型
进行编码，对编码后的特征向量进行二分类。该过程将框架识别任务建模成文本与框架的相似
性判断任务。Su(2021)针对框架知识的融入进行研究，提出了融入框架知识的框架识别模型，
证明了融入框架知识对框架识别任务的有效性。
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以上的研究工作主要是面向单目标词的框架语义分析研究。本文模型实现了对多目标词的
联合框架语义分析。此外，我们将框架关系知识融入到框架语义分析的各项子任务中，提升模
型在整个框架语义分析任务上的表现。

3 模模模型型型介介介绍绍绍

本文模型主要由文本表示模块、框架关系图表示模块、角色识别模块和框架识别模块四部
分组成。

文本表示模块用于编码文本的上下文信息。框架关系图表示模块基于R-GCN对框架关系
进行建模，该模块的输出为包含框架关系信息的框架和角色向量表示。框架角色识别模块采用
两阶段的识别方式。第一阶段为目标词感知的角色位置预测，该阶段仅利用目标词的语义信息
（目标词所属的框架类别未知），采用序列标注的方式对角色位置进行识别，识别结果将送入
框架识别模块中。第二阶段为框架感知的角色位置和类别预测，该阶段的输入除了目标词的语
义信息外，还接收框架识别模块得到的预测框架所对应的框架向量表示（来自框架关系图表示
模块），采用生成式的方式实现角色位置和类别的预测。该阶段的预测结果为最终的角色位置
和类别的识别结果。框架识别模块包含一个角色位置感知的注意力机制和框架分类器，分别用
于实现目标词的信息聚合和框架预测。

3.1 文文文本本本表表表示示示模模模块块块

文本表示模块用于将一段自然文本S进行编码表示，得到包含上下文语义表示的向量序
列。该模块的输入为一段文本和一个目标词集合T = {t1, t2, ...tk}，k 为该文本的目标词个数。

本文模型采用预训练好的英文版本的BERT语言模型作为编码器，从而得到包含上下文语
义信息的表示序列。此外，常规的BERT语言模型的输入包含单词类型标记向量，用于区分不
同的句子，这里我们针对框架识别任务的特点进行改进，将其作为识别某个单词是否属于目标
词的标记向量。

此外，一些目标词可能是包含多个单词的词组。对于这种情况，我们模型采用平均所有单
词的表示向量作为这一类目标词的语义表示向量。该过程用公式描述如下：

ht = Mean(hwi), wi ∈ t (1)

最终得到所有目标词的语义表示Ht = {ht1 , ht2 , ...htk}

3.2 框框框架架架关关关系系系图图图表表表示示示模模模块块块

框架关系图表示模块用于对框架关系进行建模，得到包含框架关系知识的框架和角色语义
表示。由于框架网络定义了框架与框架之间的多种类型的语义关系，普通的GCN架构(Scarselli
et al., 2008)只能建模单一类型边的图结构。因此我们采用R-GCN(Schlichtkrull et al., 2018)作
为编码器，针对每个不同的关系，通过不同的参数进行图卷积计算。该模块的公式化描述如
下：

gli =
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其中F表示框架集合，l表示图卷积的层数。R表示角色集合，Ef表示框架间的关系类型集
合，fi为角色i对应的框架，Wr f表示框架到角色的边的权重矩阵，Wf r表示从角色到框架的边
的权重矩阵，N e

i表示框架i的邻居框架集合，N r
i表示框架或角色i的邻居角色集合。

最终可以得到包含框架关系知识的框架语义表示Gf和角色语义表示Gr。

3.3 角角角色色色识识识别别别模模模块块块

角色识别模块包括角色位置的识别和角色类型的识别。其中角色位置识别采用两阶段的识
别策略。
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3.3.1 目目目标标标词词词感感感知知知的的的角角角色色色位位位置置置识识识别别别

第一阶段的角色位置识别采用序列标注的方式，接收文本的上下文表示向量H =
{h1, h2, ...hn}和目标词向量Ht = {ht1 , ht2 , ...htk}作为模块输入，这两部分向量都来源于文本
表示模块。第一阶段的框架角色识别的目的是为了与框架识别模块中进行交互，指导目标词的
上下文信息聚合，不作为最终的框架角色结果，所以这里从模型精简角度，并没有采用随机条
件场（CRF）对标签约束进行建模。最终的预测标签通过以下公式得到：

yti = argmax (Linear( [hi;hti ])) (3)

其中线性层Linear的输出维度为3，分别代表B（角色开始位置）、I（角色中间或结束位
置）和O（非角色）三个标签。第一阶段的序列标注预测结果将传入框架识别模块用于目标词
表示的信息聚合。

3.3.2 框框框架架架感感感知知知的的的角角角色色色识识识别别别

第二阶段的角色位置识别采用陈(Chen et al., 2021)提出的生成式的角色位置识别方式。该
模块采用层次化的指针网络识别角色在文本中的边界位置，同时建模了不同角色间的信息交
互。具体的设计细节见他们的论文。该模块的输入包括目标词的语义表示和预测框架的语义表
示。输出为所有角色在文本中的边界位置索引集合。公式简化如下：

Spanft
t = Generator(ht, gft)) (4)

其 中Spanft
t 为 模 块 预 测 的 角 色 边 界 位 置 下 标 集 合 ， 可 以 表 示 成 集

合{(sta1, end1), ..., (stam, endm)},m为角色的个数。
此外，还需要对角色进行分类，我们将角色语义表示Gr融入到角色分类过程中，利用框架

关系知识指导模型对框架角色的识别。该过程如下：

hspan = MLP([hiend + hista;hiend − hista; gf ]) (5)

logitr = Classifier(hspan) +Gr · hspan (6)

P (r|ft,t, ista, iend) = Softmax(logitr) (7)

其中，MLP为多层感知机网络，由Relu激活函数和两层线性层组成。Classifier是一个可训
练的线性分类器，P (r|ft, t, ista, iend)为该角色位置对应的角色类别预测概率分布。该阶段得到
的框架位置和类别预测结果作为最终的角色识别结果输出。

3.4 框框框架架架识识识别别别模模模块块块

框架识别模块包括角色感知的注意力机制和一个基于多层感知机的分类器。角色感知注意
力机制接收框架角色的序列标注信息，对标签为非O的词计算注意力系数，实现目标词的信息
聚合。目标词t对其他非O标签的词的注意力系数计算如下，其他目标词的计算过程与之相同：

αt
i =

exp (h⊤i W1ht)∑
yti ̸=”O” exp(h

⊤
j W1ht)

(8)

ct =
∑

yti ̸=”O”

αt
ihi (9)

其中αt
i表示目标词t对单词i的注意力系数，ct为信息聚合后的语义向量，W1为权重矩阵，

下同。

聚合后的语义向量ct向量与目标词语义向量ht得到最终的目标词语义表示rt，并结合图网络
编码得到的框架语义表示Gf进行框架识别，公式描述如下：

rt = Relu (W2 · [ht; ct]) (10)

P (f |t) = softmax (W3 · rt +Gf · rt) (11)
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3.5 联联联合合合训训训练练练设设设置置置

在训练阶段，我们对模型各部分模块参数进行联合优化，主要包括框架识别损失Lframe，

第一、二阶段的角色位置识别损失Lfirst
span和Lsecond

span , 和角色类别识别损失Lrole，各部分的损失计
算公式如下:

Lframe =
1

|k|

k∑
i=1

log (P (f̂i|S, ti)) (12)

Lfirst
span =

1

|k|
1

|length|

length∑
n=1

k∑
i=1

log(p(ŷtin |ti, S)) (13)

Lsecond
span =

1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P ( ˆstaτ |S, ti, fi)) +
1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P ( ˆendτ |S, ti, fi)) (14)

Lrole =
1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P (r̂τ |S, ti, fi)) +
1

|k|

k∑
i=1

log (P (rNone|S, ti, fi)) (15)

由于各部分模块的训练难度与参数收敛速度不同，我们加入损失调节系数用于调整模型训
练的梯度优化方向，平衡各部分模块的训练收敛速度，公式描述如下：

L = αLframe + βLfirst
span + γLsecond

span + δLrole (16)

在本文模型实验中，调节系数α、β 、γ 和δ分别取0.1、0.1、0.3和0.3。

我们采用预训练的BERT语言模型作为文本的编码器，输出向量的维度为768。框架关系表
示模块采用两层R-GCN作为图编码器。在训练集上训练100轮，并保存在验证集上取得最优结
果的模型参数。训练的Batch大小为4，选用的优化器为BertAdam，学习率为3× 10−5。

4 数数数据据据集集集与与与评评评测测测指指指标标标

4.1 数数数据据据集集集

目前，针对框架语义分析任务有两个版本的数据集，分别为FN1.5和FN1.7，这两个数据集
都来源于框架网络语料库中的篇章标注语料。之前的框架语义分析模型主要是在FN1.5版本的
数据集上进行评测，因此我们对比我们模型与现有模型在FN1.5数据集上的结果。

FN1.5包含了1019种框架类型，9634种框架角色。在FN1.5篇章标注语料中，篇章中的每个
句子可能包含多个框架以及它们对应的一些角色。之前的工作将篇章语料划分成单句形式，并
按照一句话一个目标词进行实例的切分，它们的模型也可以看作是针对单目标词的框架语义分
析模型。而我们模型能够同时处理一个句子中的所有目标词。此外FN还包含15万句的示例句
子，每个示例句子只标注了单个目标词的框架语义结构。先前的一些工作会将这部分数据加入
到模型的训练语料中，用于提升模型的表现。

4.2 评评评测测测指指指标标标

评测指标包括框架识别准确率和框架结构提取。分别用于评估模型在框架识别任务和框架
语义分析整体任务的表现。

对于框架识别任务的评测，先前研究工作将能触发多个框架的目标词称为歧义
（Ambiguous）目标词，并单独对歧义目标词这一集合进行评测。参照之前的相关研究，本
文模型同样在所有目标词集合（All）和歧义目标词（Amb）集合上进行评测。

框架语义结构提取是一项评价框架语义分析整体性能的指标。该指标将框架本身视作特殊
的框架角色，与其他框架角色统一计算精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1值。此外
该目标要求框架角色位置边界的精确匹配，但对于位置识别正确但类型识别错误的角色，会根
据预测角色和正确角色在框架网络上的关联程度相应给与部分分数。该评测方式由Das[32]提
出，并成为框架语义分析任务主流的评价指标。
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5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

我们在FN1.5测试集上对模型的框架识别准确率和整体框架分析表现进行评估。先前工
作的模型指标数据来源于它们的论文。之前一些模型(Yang and Mitchell, 2017a; Peng et al.,
2018a)采用集成学习策略，通过多个相同或者不同架构的模型进行专家投票的方式对框架和框
架角色识别，从而进一步提升模型的整体表现。这里为公平衡量模型的真实性能，只报告单模
型的指标表现。

Model All Ambiguous

SEMAFOR(2010) 83.6 69.2

Open-SESAME(2017) 87.0 -

Hartmann(2017) 87.6 73.8∗
Yang and Mitchell(2017a) 88.2 75.7∗
Hermann(2014) 88.4 73.1

Peng(2018a)(BASIC) 89.2 76.3

Chen(2021) 89.4 76.7

Chen (Bert)(2021) 90.5 79.1

Jiang and Riloff(2021) 91.3 81.0

Su et al(2021) 92.1 82.3

Our model 91.9 82.1

Table 1: 各模型在FN1.5上的框架识别准确率。其中∗表示它们模型的歧义目标词集合与其他模
型不同

5.1 实实实验验验结结结果果果

框架识别的结果如Table 1所示。其中第一行表示的是现有的框架语义分析模型，能完整处
理框架识别和角色识别任务。第二行表示的是单独的框架识别模型，它们只针对框架识别任务
进行优化。可以看到我们的模型超过了之前的框架语义分析模型，接近目前在框架识别任务上
表现最好的独立框架识别模型(Su et al., 2021)。我们分析认为，我们模型之所以与目前最优的
框架识别模型存在差距，是因为我们模型在训练阶段对框架分析的各项子任务采用联合优化策
略，保存在综合指标上表现最好的模型。然而，在训练阶段，在框架识别任务和角色识别任务
的优化上呈现不同步的情况。由于角色识别任务相比于框架识别任务训练难度更大，因此需要
更多的训练轮数。在整个训练过程中，框架识别的训练通常会提前收敛，最终导致过拟合的情
况发生。虽然我们通过加入平衡系数在一定程度上缓解了收敛不同步问题，但没有从根本上解
决。

框架语义结构提取的结果如Table 2 所示。其中，第一行和第二行分别表示基于流水线策略
和基于联合训练策略的框架语义分析模型，同时也是针对单目标词的框架语义分析模型。†表示
它们模型加入额外语料（例如15万句的示例句子）进行训练。除了陈的Bert版本的模型外，我
们模型在不加入额外语料的情况下，显著高于其他所有框架语义分析模型。考虑到陈的Bert版
本模型的效果提升一部分是通过加入15万句的示例句子得到的，为消除这部分因素带来的模型
性能增益，将他们的模型仅在标准FN1.5训练集上进行训练，最终得到它们的F1值为76.4。说
明我们模型在不无外部数据依赖的情况下提取的框架语言结构更优。

5.2 消消消融融融实实实验验验

我们设置了两组消融实验探究模型设计的有效性：一、框架关系知识的融入对框架语义分
析任务的作用；二、子任务的双向交互对对框架语义分析任务的作用。相应实验组设置如下，
用框架语义结构提取的指标在FN1.5测试集上进行评估。
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Model P R F1

SEMAFOR(2010) 69.2 65.1 67.1

Framat(2010) 71.1 63.7 67.2

Framat+context(2015) 71.1 64.8 67.8

Open-SESAME(2017) 71.0 67.8 69.4

FitzGerald et al(2015b) 74.8 65.5 69.9

Yang and Mitchell (2017b) (SEQ)† 69.6 70.9 70.2

Yang and Mitchell (2017b)(REL)† 77.1 68.7 72.7

Peng (2018b)(BASIC)† 79.2 71.7 75.3

Chen (2021)† 75.1 76.9 76.0

Chen (Bert) (2021)† 78.2 82.4 80.2

Chen (Bert,w/o exemplar)(2021) 75.1 77.6 76.4

Our Model 76.2 80.8 78.5

Table 2: 各模型在FN1.5上的框架结构提取结果。

实实实验验验组组组一一一（（（消消消去去去框框框架架架关关关系系系知知知识识识表表表示示示模模模块块块）））：移除框架关系图表示模块，框架和框架角色的
特征向量由随机初始化生成。

实实实验验验组组组二二二（（（消消消去去去角角角色色色-框框框架架架的的的信信信息息息传传传递递递）））：去除第一阶段框架角色识别的损失计算，角色
识别模块向框架识别模块的信息传递不受监督。

从Table 3中可以看到实验组一和实验组二相比原模型在各项指标上都有不同程度的下降，
证明了扩展后的框架关系知识和框架与角色识别的交互对框架语义分析任务具有正面作用。此
外发现，实验一在各项指标上相比原模型都有较为明显的下降，证明了扩展了框架角色后的框
架关系信息对模型的预测具有较为关键的指导作用。

Model P R F1

我们模型 76.2 80.8 78.5

实验组一 75.1 78.1 76.6

实验组二 75.5 80.5 77.9

Table 3: 消融实验结果.

5.3 模模模型型型存存存在在在的的的局局局限限限性性性

从模型的训练过程和实验结果中，我们发现并总结了了目前模型存在的一些问题。在未来
工作中，我们将从这些问题入手进行研究，对模型作进一步的优化。

5.3.1 子子子任任任务务务训训训练练练不不不同同同步步步

从模型的训练过程中发现，框架语义分析中的各项子任务的训练难度是不同的，导致它们
在相同学习率下收敛所需要的训练轮数不同，这对于采用联合训练策略的框架语义分析模型而
言是一个挑战。其中，框架识别任务相对简单，所以框架识别模块的参数收敛较快，但此时角
色位置和角色类别的识别能还远未达到最优。为缓解这一问题，我们在各部分模块的损失计算
前加入平衡系数，用于调节子任务的收敛速度。然而这种策略仍存在两个问题。一是调节系数
是固定的，无法随着模型的训练进行动态调节。二是调节系数的设置依赖人为经验，增加了模
型调参的难度。因此，我们目前的模型仍无法在训练阶段同时在框架识别准确率和框架语义结
构提取的综合指标上达到最优。
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5.3.2 示示示例例例语语语料料料的的的利利利用用用问问问题题题

FN1.5数据集包含15万句的示例语料，这部分语料每个句子只包含一个目标词的框架语义
结构信息。先前的研究工作(Yang and Mitchell, 2017a; Peng et al., 2018a; Chen et al., 2021)会
将这部分数据作为额外的训练语料加入到模型的训练当中。它们在实验中发现，加入这部分数
据会使模型的框架语义结构提取的表现提升3到4个百分点。然而，我们在实验中发现，我们的
模型加入示例语料作为额外语料并未带来明显提升（在验证集上提升不到1个百分点）。经过
分析认为，先前的模型都是针对单目标词的框架语义分析模型，示例句子的输入形式刚好符合
模型的输入。然而我们模型采用多目标词的输入形式，标准训练集和示例语料在模型看来是两
种异质的语料文本，在模型的训练过程中可能会产生冲突，从而导致对示例语料的利用不够充
分。在未来工作中，我们将针对示例语料的处理方式进行研究，例如在模型训练前对示例语料
进行自动标注，得到形式与标准训练集更为接近但有噪声的数据，标注后的数据更适合多目标
词模型的训练。

6 总总总结结结

本文提出了一个面向多目标的框架语义分析模型，实现对多目标词的联合预测。该模型对
框架语义分析的各项子任务进行交互性建模，实现子任务间的双向交互。此外，本文利用关系
图网络对框架关系信息进行编码，将其作为框架语义学知识融入模型中。实验表明，本文模型
在不借助额外语料的情况下仍具有良好的表现，消融实验证明了本文模型设计的有效性。此外
本文分析了我们模型存在的一些问题，将在未来工作中针对这部分问题对模型作进一步的优
化。
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